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摘 要:高精度大气可降水量(PWV)对数值天气预报和短临极端天气研究等具有重要意义。第五

代欧洲中尺度天气预报中心再分析数据集(ERA5)能够提供高时空分辨率的PWV产品,但在局部

区域其精度并不理想,无法满足区域精细化天气预报预警的现实需求。为提高ERA5PWV产品

的局部区域精度,提出了一种顾及GNSS水汽线性和非线性特征的EAR5PWV校正方法。该方

法考虑了 GNSSPWV与ERA5PWV之间的系统偏差,利用Lomb-Scargle周期图方法分析了

PWV偏差周期项,基于最小二乘原理建立了PWV偏差的线性周期校正模型。其次,综合考虑了

线性校正后PWV、不同气象参数和时空因子对水汽残差的影响,基于反向传播神经网络(BP-NN)
构建了不同季节ERA5PWV非线性校正模型,以优化ERA5PWV局部区域精度。选取中国大陆

构造环境监测网络2021—2023年GNSS,ERA5和无线电探空站的PWV,以及气象站实测数据进

行实验。结果表明,该方法在不同时空水汽对比上均具有较好的精度,与ERA5PWV产品相比其

均方根(RMS)平均改善率为32.15%。该方法能够有效改善局地ERA5PWV精度,为区域精细

化天气预警预报研究等提供高精度的水汽信息。
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Abstract:Highlyaccurateprecipitablewatervapor(PWV)isofgreatimportancefornumerical
weatherprediction,short-rangeextremeweatherpredictionstudies,etc.ThefifthgenerationEu-
ropeancentreformedium-rangeweatherforecastsreanalysis(ERA5)iscapableofprovidingPWV
productswithhighspatiotemporalresolution.However,itsaccuracyisnotidealinlocalregions
andcannotmeetthepracticalneedsforregionallyrefinedweatherforecastsandwarnings.Inorder
toeffectivelyimprovetheaccuracyofERA5PWVproductsinthelocalregion,anERA5PWV
correctionmethodconsideringlinearandnonlinearcharacteristicsofGNSSPWVisproposed.This
methodconsidersthesystematicdeviationbetweenGNSSPWVandERA5PWV,analysesthepe-
riodtermofPWVdeviationbyusingtheLomb-Scargle(LS)periodogrammethod,anddevelopsa
linearperiodcorrectionmodelforPWVdeviationbasedontheleastsquaresprinciple.Inaddition,

theinfluenceoflinearlycorrectedPWVs,variousmeteorologicalparametersandspatiotemporal
factorsonthePWVresidualsiscomprehensivelyconsidered.Thenonlinearcorrectionmodelof
ERA5PWVindifferentseasonsisdevelopedbasedonthebackpropagationneuralnetwork(BP-
NN),andtheaccuracyofERA5PWVinlocalregionsisoptimized.ThePWVderivedfromthe
crustalmovementobservationnetworkofChina(CMONOC)GNSSstations,ERA5,andradio-
sondesstations,aswellasthemeteorologicaldatameasuredbymeteorologicalstationsfrom2021
to2023areselectedfortheexperiment.Theresultsshowthattheproposedmethodhasgoodaccu-
racyindifferentspatiotemporalwatervaporcontrasts,anditsrootmeansquare(RMS)average
improvementrateis32.15%comparedwiththeERA5PWVproduct.Theproposedmethodcan
effectivelyimprovetheaccuracyoflocalERA5PWVandprovidehigh-precisionwatervaporinfor-
mationforregionalrefinedweatherwarningandforecastingresearch.
Keywords:Globalnavigationsatellitesystem (GNSS);ThefifthgenerationEuropeancentrefor
medium-rangeweatherforecastsreanalysis (ERA5)precipitablewatervapor(PWV);Lomb-
Scargleperiodogram;Backpropagationneuralnetwork(BP-NN)

0 引言

大气水汽作为陆面 大气能量交换的媒介,具有

显著的时空变异性,对天气预报、全球水文循环及

气候变化等研究具有重要影响。大气水汽通常通

过大气可降水量(precipitablewatervapor,PWV)
量化表示。因此,获取高精度和高时空分辨率的局

地PWV,对提升天气、气候和环境监测能力,以及

人们深入理解地球气候系统至关重要。
现有PWV获取方法主要包括无线电探空仪

(radiosonde,RS)、遥感卫星、数值天气预报(nu-
mericalweatherprediction,NWP)和全球卫星导航

系统(globalnavigationsatellitesystem,GNSS)
等[1-3]。其中,利用RS提供的实测数据可获取高精

度PWV(RSPWV),常被认为是校准和验证其他水

汽获取方法的参考[4]。但由于RSPWV存在站点

稀疏、成本高和易受极端天气影响等缺陷,在短临

天气预警预报等领域的应用有限[5-6]。遥感卫星反

演PWV具有全天候、大范围和高空间分辨率等优

势,但遥感数据易受到云与天气的影响,导致大气水

汽反演精度较低[7],且其在局部地区精度有限[8]。

NWP模 型,如欧洲中期天气预报中心(European
CentreforMedium-rangeWeatherForecasts,ECMWF)
的第五代大气再分析数据集(thefifthgeneration
ECMWFreanalysis,ERA5),具有较高的精度和时

空分辨率[9],但在一些高PWV量级的局部区域其精

度相对较低。GNSS水汽反演技术具有高精度、高时

空分辨率和低成本等优势,能够很好地弥补传统

PWV探测手段的不足[7,10]。虽然联合多源水汽能够

弥补单一水汽探测技术的不足,但多种水汽探测技术

获取的PWV间存在时空分辨率不一致、精度不等和

89




第1期 顾及GNSS水汽线性和非线性特征的ERA5PWV产品校正方法

系统偏差等问题[11]。因此,众多学者致力于利用高

精度GNSSPWV对高时空分辨率的再分析资料获取

的PWV进行校正,以获取兼具高时空分辨率和高精

度的PWV产品。
现有PWV校正方法主要分为线性校正和非线

性校正两种。其中,线性校正方法通过建立多源

PWV间的线性模型,对低质量PWV进行改正。文

献[12-13]以高精度GNSSPWV为参考,评估了不同

区域中分辨率成像光谱仪(moderateresolutionima-
gingspectroradiometer,MODIS)PWV精度,并利用

GNSSPWV建立了线性 MODISPWV校正模型,提
高了MODISPWV在不同区域的精度。文献[14]利
用高精度的GNSSPWV辅助风云三号A星L1级数

据,建立自适应季节校正模型,反演得到高精度PWV
格网产品,相较于风云三号A星L2级产品,其改善

率为74.5%。文献[15]基于 MODIS与ERA5数据,
提出了一种增强时空自适应数据融合方法,利用青藏

高原地区季风时期的数据生成高精度PWV产品,发
现该产品的均方根(rootmeansquare,RMS)介于

1.1~2.0mm之间。然而,上述研究多是基于高精度

GNSSPWV构建的线性模型对PWV进行校正,难以

捕捉PWV与其他气象因子及时空因子间的非线性

变化。基于此,大量学者利用神经网络强大的非线性

拟合能力,构建PWV非线性校正模型,以获取高精

度PWV数据[16]。文献[17]提出了一种基于反向传

播神经网络(backpropagationneuralnetwork,BP-
NN)的 MODISPWV反演算法,基于地表覆盖类型

和时空因子实现高精度PWV的获取,与 MODIS
PWV产品相比,反演的PWV精度提高了37.98%~
68.67%。文献[18]基于广义回归神经网络,利用高

精度的GNSSPWV对低质量的 MODISPWV进行

优化和校正,发现RMS改善率可达37.1%。文献

[19]通过分析GNSSPWV与ERA5PWV的精度,并
综合考虑ERA5PWV和时空因子与GNSSPWV之

间的关系,建立了具有附加约束条件的BP-NN融合

校正模型,该模型获取的PWV的 RMS改善率为

18.54%。上述基于神经网络的PWV校正模型,以
原始PWV和时空因子为输入变量,以高精度PWV
为输出变量,虽然在一定程度上能够捕捉PWV和时

空因子的非线性变化,但却忽略了气象因子对PWV
的影响。同时,上述基于神经网络的PWV非线性校

正模型常忽略输入变量与输出变量间的线性关系,在
一定程度上影响了PWV神经网络校正模型的训练

效率和精度。
鉴于此,本文针对ERA5水汽在局部区域精度

不高的现状,提出了一种顾及GNSS水汽线性和非

线性特征的ERA5PWV产品校正方法。该方法首

先建立了GNSS与ERA5PWV偏差的线性校正模

型,并引入Lomb-Scargle周期图(Lomb-Scarglepe-
riodogram,LS)方法确定PWV偏差的周期项,从
而实现ERA5PWV的线性校正。此外,以线性校

正后的PWV、不同气象参数和时空因子为输入,分
季节建立了基于GNSS水汽的非线性校正模型,进
一步实 现 ERA5PWV 的 局 地 非 线 性 精 化。与

ERA5PWV产品数据相比,校正后的ERA5PWV
平均改善率达到32.15%,可为局部区域数值预报

或极端天气预警等研究提供高精度的PWV产品。

1 研究区域与数据介绍

1.1 研究区域

研究区域位于中国山西省及其周边地区(北纬

109°~115°,东经34°~41°),该区域地形自西北向东南

倾斜,东南部多为起伏的丘陵与沟壑,而西北地区地势

较为平缓[20]。该地区的气候条件与地理特征复杂,水
土流失与缺水问题严重[21]。本文选择该区域作为实验

区域,并采用2021—2023年研究区域内的ERA5格网

点数据、GNSS站数据(49个)及GNSS站并址的气象

站数据进行实验。此外,选取无线电探空站数据以验

证本文提出方法的可靠性。图1所示为研究区位置及

站点分布,实验数据详细信息如表1所示。

图1 研究区及GNSS、气象和无线电探空站点分布

Fig.1 GeographicaldistributionsofGNSS,meteorological

andradiosondestationsintheexperimentalregion
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表1 实验数据的具体信息

Tab.1 Specificinformationonexperimentaldata

数据 时间分辨率/h 空间分辨率 数据来源

GNSS 1 station https://data.cosmic.ucar.edu/gnss-ro

RS 12 station https://www.ncei.noaa.gov/pub

气象数据 1 station http://data.cma.cn/

ERA5 1 0.25°×0.25° https://cds.climate.copernicus.eu

1.2 数据与方法

1.2.1 GNSSPWV数据

中国大陆构造环境监测网络(crustalmovement
observationnetworkofChina,CMONOC)始建于

1997年,以超过260个连续基准站为主体,提供的

数据具有稳定性好、精度高和范围广等特点,被广

泛应用于地球科学等研究领域[22]。本文选用山西

及其周边地区CMONOC和连续运行参考站共49
个GNSS站2021—2023年的数据进行实验。其中

天顶对流层延迟(zenithtroposphericdelay,ZTD)
可通过精密单点定位技术解算获取[14],其时间分辨

率为1h。天顶对流层干延迟(zenithhydrostatic
delay,ZHD)可根据测站气压和经验模型(如Saas-
tamoinen模型)计算得出。GNSSPWV计算所需

的相关气象参数由ERA5提供[14]。首先,利用式

(1)获取ZHD,通过ZTD减去ZHD获取高精度的

天顶对流层湿延迟(zenithwetdelay,ZWD)。然后

将ZWD利用式(2)转化为PWV。

ZHD=
0.0022768P

1-0.00266cos(2φ)-0.00028H
(1)

PWV=
106

(k'2+k3/Tm)·Rw·ρw
×ZWD (2)

式中,P 为地表气压,单位为mbar(1mbar=0.1kPa);

H 为测站大地高,单位为km;φ为站点对应纬度,单
位为(°)。ρw 表示液态水的密度(1000kg/m3),Rw

为水蒸气比气体常量(461J/(kg·K)),k'2 与k3 为

大气折射率常数,其值分别为(17±10)K/hPa和

(3.776±0.04)×105K2/hPa,Tm 可通过经验模型

获取,PWV详细计算步骤可参照文献[14]。

1.2.2 RSPWV数据

美国国家海洋和大气管理局的国家气候数据

中心发布了全球综合无线电探空仪资料(integrated
globalradiosondearchive,IGRA),该数据集包含

准确的气象数据,如压强、温度和相对湿度等信息,
时间分辨率为12h[23]。利用无线电探空数据对地

面到探测剖面顶部的比湿进行积分可获取PWV,
具体计算方法如式(3)所示。本文选择与GNSS并

址的RS站以验证模型校正后结果的准确性。

PWV=
1
g∫

Pt

P0

qdp (3)

式中,q为比湿,单位为g/kg;g为重力加速度,单位

为cm/s2;P0 是地表压力,单位为 mbar;Pt 是大气

顶部压力,单位为mbar。

1.2.3 ERA5PWV数据

ERA5是ECMWF发布的第五代再分析资料。

ERA5以综合预测系统(integratedforecastingsys-
tem,IFS)Cy41r2为基础,利用四维变分(4D-Var)
同化方案,将不同观测系统测量结果集成到大气模

型中,提供地表至80km高度内的137个垂直层上

的大气参量数据,该数据集的最高空间分辨率为

0.25°×0.25°,时间分辨率为1h[9-10]。ERA5可提

供全球范围内的PWV数据,具有较高的时空分辨

率,时间覆盖范围自1940年至今,常被用于研究全

球和局地水汽变化,为气候变化研究提供了全面的

数据支持[6,24]。本文选取研究区域内2021—2023
年的ERA5PWV数据作为模型校正的输入数据。
为获取GNSSPWV位置处的ERA5PWV,首先基于

黄良珂等[25]的PWV垂直改正模型,将GNSS测站周

围4个格网位置的ERA5PWV沿垂直方向改正到

GNSS站高度。之后,基于双线性插值方法,将4个

格网位置处高程改正后的ERA5PWV插值到GNSS
站点,进而获取GNSS站点位置的ERA5PWV。

1.2.4 气象数据

研究中使用的气象数据来自中国气象局(China
meteorologicaladministration,CMA)。CMA提供的

气象数据包括气温、气压、相对湿度、降水及风速等,
其时间分辨率为1h。本文选取研究区域2021—2023
年49个气象站的气温、气压、相对湿度和降水数据进

行实验。为保证气象数据的质量,对气象数据进行质

量控制,剔除大于3倍中误差的异常气象数据。
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1.2.5 BP-NN理论

BP-NN模型最早由Rumelhart等[26]在1986年

提出,是一种广泛应用的前馈神经网络,可用于处理

回归和分类问题[27]。BP-NN具有强大的非线性拟合

能力,其整体框架如图2所示。BP-NN的计算过程

包含正反向两个阶段,其中输入层数据先通过正向计

算传播到隐藏层,隐藏层数据通过激活函数传播到输

出层。当输出层的实际输出值与期望输出值误差不满

足要求时,BP-NN模型根据输出结果与期望结果误差

的大小从后向前进行反向计算,不断地修正不同神经

元之间的权值和阈值,使误差呈负梯度下降到最小,最
终获取最优的输出结果。

图2 BP-NN模型的框架

Fig.2 FrameworkoftheBP-NNmodel

BP-NN通常包括输入层、隐藏层和输出层。输

入层负责接收外部输入数据,隐藏层是网络中的中

间层,负责对输入数据进行特征提取和抽象,输出

层用于输出最终的预测结果。BP-NN是将一组输

入变量通过非线性的方法映射到一组输出变量中,
输入层与隐藏层之间的数学关系可用式(4)表达。

uj =f(∑
n

i=1υijxi+θj) (4)

式中,uj 表示神经元节点中的映射;n 表示输入层

神经元个数;υij 表示输入层与隐藏层之间的权重;

xi 为输入变量;θj 表示输入层与隐藏层之间的误

差。此外,隐藏层与输出层之间的数学关系为

y=f(∑
m

j=1ωjuj +θy) (5)

式中,y表示神经网络预测的输出结果;m 表示隐藏

层神经元节点个数;ωj 表示隐藏层与输出层之间的

权重;θy 表示输出误差。在所有神经元中均存在一

个映射(激活函数)将不同层串联起来,也就是上述

式中的f。 最后,神经网络利用损失函数判断模型

预测结果与真实结果之间的差距,并根据损失函数

是否收敛来判断模型是否终止迭代,损失函数的具

体表达式如下

J=
1
2∑

N

k=1

(̂yk -yk)2 (6)

式中,J 表示损失函数;k 为迭代次数;N 为选取迭

代次数的最大值;̂yk 为输出层的真值;yk 为神经网

络模型预测值。

2 顾及 GNSS水汽线性和非线性特征的

ERA5PWV校正方法

  针对现有ERA5PWV在局部区域精度较低的现

状,提出了一种顾及GNSS水汽线性和非线性特征的

ERA5PWV校正方法。首先,对相关数据进行预处

理,包括PWV数据反演、气象数据获取及异常数据

剔除等;其次,计算GNSS站点上GNSS与ERA5水

汽的时序偏差,利用LS方法确定水汽偏差周期项,并
建立基于水汽偏差的线性周期校正模型,实现ERA5
PWV的线性校正;最后,以时空因子、气象因子和线

性校正后的ERA5PWV作为输入,构建基于BP-NN
的PWV非线性校正模型,实现顾及水汽局地非线性

特征的ERA5PWV产品精化。

2.1 数据预处理

1)并址站选取。选用与 GNSS站并址的气象

站数据作为 GNSS站的气象数据。并址站选取原

则为经纬度差值小于0.1°且高度差小于100m[28]。
基于上述原则,在研究区域共选取49组并址站。

2)ERA5PWV与站点匹配。由于ERA5PWV
为格网数据,其与GNSSPWV在空间上并不匹配。
因此,利用双线性插值方法获取GNSS站位置处的

ERA5PWV数据[29],具体计算公式如下

ps=pa1·
x2-x
x2-x1

·y-y1

y2-y1
+

pa2·
x-x1

x2-x1
·y-y1

y2-y1
+

pa3·
x2-x
x2-x1

·y2-y
y2-y1

+

pa4·
x-x1

x2-x1
·y2-y
y2-y1

(7)

式中,ps为GNSS站位置处的ERA5PWV;pa1 ~
pa4 为距离GNSS站位置最近的4个格网的ERA5
PWV,它们对应的坐标分别为a1(x1,y2),a2(x2,

y2),a3(x1,y1)和a4(x2,y1)。
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2.2 GNSS辅助ERA5的PWV残差线性周期校正

2.2.1 GNSSPWV和ERA5PWV精度分析

本文利用2021—2023年的RSPWV分别评估

了GNSSPWV与ERA5PWV的精度。首先,基于

平均值法将GNSSPWV和ERA5PWV的时间分

辨率聚合到与RSPWV相一致(12h),进而分别获

取RSPWV与GNSSPWV和ERA5PWV之间的

偏差。图3所示为以2021—2023年RSPWV为参

考,GNSSPWV和ERA5PWV与 RSPWV的长

时序偏 差 及 散 点 密 度 图。由 图3可 知,相 较 于

ERA5PWV与RSPWV之间的偏差,GNSSPWV
与RSPWV之间的偏差更小。RSPWV与GNSS
PWV和 ERA5PWV 的 整 体 RMS/Bias分 别 为

2.02mm/1.36mm 和5.22mm/3.19mm。结果

表明,以 RSPWV 为参考,相较于 ERA5PWV,

GNSSPWV精度更高,可作为校正ERA5PWV的

数据源。

图3 2021—2023年RSPWV与GNSSPWV和

ERA5PWV的长时序偏差及散点密度图

Fig.3 Long-termdeviationandscatterdensity

plotscomparingGNSSPWVandERA5PWVagainst

RSPWVfrom2021to2023

2.2.2 PWV残差周期项确定

为确定站点上PWV残差长时序的周期性,利
用LS方法探测非均匀采样数据的周期信号。对49
个并址站上的GNSS与ERA5的PWV偏差进行周

期项检验,图4所示为GNSS站(53666站)的PWV

偏差长时序变化及其LS方法结果。由图4可以看

出,2021—2023年的PWV偏差存在明显的年与半

年周期性变化现象。图4中LS的显著性检验结果

表明,PWV偏差存在显著的年和半年周期。因此,
本文构建了基于年和半年周期的PWV残差线性周

期模型。

图4 2021—2023年站点ERA5与GNSSPWV
偏差周期分析

Fig.4 PeriodicanalysisofthedeviationbetweenERA5

andGNSSPWVatacertainstationfrom2021to2023

2.2.3 水汽线性周期校正模型构建

基于确定的PWV残差年周期与半年周期,构
建了PWV残差线性校正模型[22],该模型具体表达

式如下

PWVB=A0+A1cos
Ddoy

365.252π
æ

è
ç

ö

ø
÷+B1sin

Ddoy

365.252π
æ

è
ç

ö

ø
÷+

A2cos
Ddoy

365.254π
æ

è
ç

ö

ø
÷+B2sin

Ddoy

365.254π
æ

è
ç

ö

ø
÷ (8)

式中,PWVB 为 GNSSPWV和ERA5PWV差值;

A0,A1,A2,B1 和B2 为模型系数;Ddoy 表示年积日

(dayofyear,DOY)。

2.2.4 ERA5PWV线性校正

利用GNSSPWV和ERA5PWV获取 GNSS
站点位置的PWV残差序列,基于最小二乘原理获
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取站点位置处的周期项系数,进而构建以GNSS站

点为基准的水汽线性周期校正模型,如式(8)所示。
由于最邻近法能够表达站点附近变量的空间特

征[30-32],因此,选取该方法将站点位置处获取的周

期项系数扩展到ERA5对应的格网点上,进而利用

式(9)对格网点上的ERA5PWV进行线性校正[24]。

PWVLP=PWVera5-PWVBias (9)
式中,PWVLP 为ERA5PWV线性校正后结果,为表

述方便,本研究将其简称为LPPWV。

2.3 基于BP-NN的ERA5PWV残差非线性校正

大气水汽除受季节等线性因素影响外,还受时

间、位置及气象等非线性因素影响[33-34]。为进一步

考虑水汽非线性的影响,本节引入BP-NN构建水

汽残差非线性校正模型,对区域ERA5PWV进行

精化。

2.3.1 ERA5水汽非线性校正模型构建

ERA5水汽非线性校正模型将站点经纬度、高
程、年积日、气温、气压、相对湿度、降水以及 LP
PWV作为输入参数,利用高精度的GNSSPWV作

为非线性校正后的ERA5PWV真值,在模型训练

时将其作为输出参数,进而构建基于 BP-NN 的

ERA5水汽非线性校正模型。该模型在使用时需输

入经纬度、高程、年积日、气温、气压、相对湿度、降
水以及LPPWV,即可获得非线性校正后的ERA5
PWV(本研究将其简称为LNLPWV),模型具体表

达式如下

  PWV(GNSSPWV)=f(Lon,Lat,H,Ddoy,

P,T,Hum,Pre)+PWVLP (10)

2.3.2 BP-NN关键参量确定

隐藏层层数和隐藏层神经元个数是影响BP-NN
模型预测准确性的关键因素。其中,隐藏层的数量需

要根据具体问题和数据特点来确定。由于大多数有

界连续函数通常使用单隐藏层神经网络逼近任意小

的误差,因此,本研究在BP-NN模型中只选用一个隐

藏层[35]。隐藏层神经元个数是影响BP-NN模型表

现的另一个重要参数,不合理的神经元个数设置可能

会导致模型出现不拟合或过拟合现象,进而影响模型

的计算效率和精度[36]。本文基于后验方法确定不同

季节下的最优隐藏层神经元个数。根据经验研究,神

经元个数一般介于2(X)0.5+Y到2X+1之间,X 代

表输入层节点数,Y 代表输出层节点数,因此,文中X
与Y 分别为9和1[17]。

基于此,从不同季节中随机选取70%的经纬

度、高程、年积时日、气温、气压、相对湿度、降水、LP
PWV和GNSSPWV数据作为训练集,利用训练集

数据以经纬度、高程、年积时日、气温、气压、相对湿

度、降水和LPPWV为输入数据,以 GNSSPWV
为输出数据,建立ERA5水汽非线性校正模型,并
将剩余的30%数据作为验证集对模型精度进行验

证[37]。设置隐藏层神经元个数为7~19,利用训练

集数据基于不同神经元个数构建不同季节的BP-
NN模型,并利用验证集获取上述不同BP-NN模型

的RMS,如图5所示。由图5可知,4个季节的最

优隐藏层神经元个数分别为15,17,18和16。因

此,选用不同季节对应的最优隐藏层神经元个数,
建立不同季节的BP-NN模型,进而获取非线性校

正后的ERA5PWV(即LNLPWV)。此外,选取

Relu函数作为隐藏层与输出层的激活函数。

3 验证与评估

3.1 整体精度评估

利用验证集数据计算LPPWV与LNLPWV
的内符合精度。图6所示为49个GNSS站不同季

节下 GNSSPWV 与 ERA5PWV、LPPWV 和

LNLPWV对比的散点密度图。由图6可以看出,

LPPWV相比ERA5PWV在不同季节的精度均有

所改善。同时,本文提 出 的 BP-NN 模 型 获 得 的

LNLPWV具有最优的内符合精度,其平均 RMS
为2.85mm,夏季RMS相对较大,冬季RMS相对

较小,这主要是由于不同季节 PWV 量级差异导

致[14]。表2所示为LPPWV和LNLPWV相较于

ERA5PWV在不同季节的 RMS改善率。由表2
可以看出,与ERA5PWV相比,LNLPWV在夏季

改善效果最好,改善率高达39.6%。此外,在不同

季节LPPWV和LNLPWV的平均改善率分别为

24.13%与32.15%,证明了本文提出的BP-NN校

正模型对ERA5PWV精度具有较大改善。
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图5 基于不同神经元数的BP-NN模型的RMS比较结果

Fig.5 TheRMScomparisonresultsofBP-NNmodelsbasedondifferentnumbersofneurons

图6 不同季节GNSSPWV与ERA5/LP/LNLPWV的散点密度对比结果

Fig.6 ComparisonofscatterdensityofGNSSPWVandERA5/LP/LNLPWVindifferentseasons
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表2 LPPWV和LNLPWV与ERA5

PWV相比在不同季节的精度改善率

Tab.2 AccuracyimprovementrateofLPPWVandLNL

PWVindifferentseasonscomparedwithERA5PWV

%

数据类型
RMS改善率

春 夏 秋 冬 平均

LPVSERA5 21.00 32.70 18.90 23.90 24.13

LNLVSERA5 28.10 39.60 30.80 30.10 32.15

为了进一步验证LPPWV与LNLPWV的外符

合精度,以2021—2023年研究区域内与GNSS站并

址的 RSPWV为参考,计算了不同季节下 ERA5
PWV,GNSSPWV,LPPWV和LNLPWV的精度。
图7所示为RSPWV与ERA5PWV,GNSSPWV,

LPPWV和LNLPWV的 MAE和RMS统计结果。
由图7可以看出,ERA5PWV,GNSSPWV,LPPWV
和LNLPWV在春、秋和冬季的RMS均小于5mm,
夏季的MAE与RMS偏大,这与上述PWV量级的影

响一致。相较于ERA5PWV和LPPWV,LNLPWV
在4个季节的精度均最优,说明了本文提出的顾及水

汽线性和非线性特征的ERA5PWV校正方法具有较

好的改善效果和稳定性。

图7 2021—2023年RSPWV与ERA5/GNSS/LP/LNLPWV在不同季节的 MAE和RMS

Fig.7 TheMAEandRMSbetweenRSPWVandERA5/GNSS/LP/LNLPWVindifferentseasonsfrom2021to2023

3.2 长时序PWV精度评估

为了验证LPPWV与LNLPWV在不同历元

的表现情况,对2023年49个站点对应的 ERA5
PWV,LPPWV 与 LNLPWV 进行计算,并求取

PWV的日均值。以2023年GNSSPWV日均值为

参考,图8所示为GNSS/RSPWV分别与ERA5/

LP/LNLPWV长时序和偏差对比结果。由图8可

知,LP/LNLPWV与GNSS/RSPWV均具有很好

的一致性。统计发现,分别以GNSS/RSPWV为参

考,ERA5PWV,LPPWV与LNLPWV的平均偏

差分别为2.76mm/3.07mm,0.64mm/0.86mm
和0.52 mm/0.78 mm。此 外,在 夏 季 与 秋 季,

ERA5/LPPWV 与 GNSS/RSPWV 存在较大偏

差;而LNLPWV 在夏秋季节与 GNSS/RSPWV
的偏差依旧较小,进一步说明了LNLPWV在不同

时序下均具有较好的鲁棒性。

3.3 PWV空间特性评估

为了分析本文提出方法校正后ERA5PWV的

空间表现能力,以2021—2023年49个GNSS站的

训练 集 PWV 为 参 考,评 估 了 ERA5PWV,LP
PWV和LNLPWV在4个季节下的站点精度,如
图9所示。由图9可知,相较于GNSSPWV,LNL
PWV 精 度 在 不 同 季 节 均 最 优,LPPWV 次 之,

ERA5PWV最差。此外,由图9和图1可以发现,

ERA5PWV的RMS偏大的站点均分布在地势较

低的区域,其原因可能是PWV含量变化和高度密

切相关[29]。为了进一步验证站点精度与PWV量

级之间的关系,图10所示为2021—2023年49个

GNSS站点上不同方法获取的PWV均值分布。由

图10可以看出,不同季节的PWV量级不同,夏季

最高、秋季次之、春季和冬季最小,进一步佐证了本

文提出方法在夏季对ERA5PWV校正效果最优的原

因。表3所示为49个站点不同PWV数据在4个季节

下平均PWV与RMS统计情况。由表3可知,LNL
PWV与GNSSPWV最为接近,且在4个季节空间上

精度最高,其平均RMS分别为2.62mm,4.91mm,

3.06mm与1.24mm。相较于GNSSPWV,ERA5
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图8 2023年的ERA5/LP/LNLPWV及其分别与GNSS/RSPWV偏差随时间序列变化结果

Fig.8 ERA5/LP/LNLPWVanditsdeviationfromGNSS/RSPWVovertimeseriesin2023

图9 2021—2023年不同季节的GNSSPWV与ERA5/LP/LNLPWV在不同站点位置的RMS分布结果

Fig.9 TheRMSdistributionresultsbetweenGNSSPWVandERA5/LP/LNLPWVatdifferent

stationlocationsfordifferentseasonsfrom2021to2023
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图10 不同站点GNSS/ERA5/LP/LNLPWV在2021~2023年的平均值分布结果

Fig.10 DistributionresultsoftheaveragevaluesofGNSS/ERA5/LP/LNLPWVatdifferentstationsfrom2021to2023
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表3 研究区域内站点的平均PWV与RMS统计结果

Tab.3 StatisticalresultsofaveragePWVandRMSforallstationsintheexperimentalregion mm

数据类型
统计结果

春 夏 秋 冬 平均

PWV

GNSS 12.63 32.16 15.63 4.79 16.30

ERA5 11.12 27.06 14.13 4.28 14.15

LP 12.74 32.09 15.74 4.99 16.39

LNL 12.59 32.19 15.61 4.76 16.29

RMS

ERA5VSGNSS 3.59 7.92 4.28 1.68 4.37

LPVSGNSS 2.88 5.45 3.44 1.34 3.28

LNLVSGNSS 2.62 4.91 3.06 1.24 2.95

PWV存在明显的低估现象。此外,在空间上LNL
PWV的平均RMS为2.95mm,相比ERA5的精度

(RMS为4.37mm)有了很大的提升,进一步说明

了本文所提方法具有较好的稳健性与鲁棒性。

4 结论

针对现有ERA5PWV在局部区域精度低的缺

陷,提出了一种顾及GNSS水汽线性和非线性特征

的ERA5PWV校正方法。该方法利用LS方法分

析PWV偏差周期项,基于最小二乘原理建立PWV
偏差的线性周期校正模型。联合时空因子、气象因

子及LPPWV,建立基于BP-NN的ERA5PWV非

线性校正模型,以克服非线性因素变化对PWV校

正的影响。通过对比分析新方法获取的PWV 与

GNSSPWV和ERA5PWV之间的精度,得出以下

结论:

1)相较于GNSSPWV,新模型获取的LNLPWV
精度得到较大的改善,其平均RMS为2.85mm。与

ERA5PWV相比,LNLPWV在夏季改善效果最

好,改善率高达39.6%,LP/LNLPWV的RMS平

均改善率分别为24.13%/32.15%。以2021—2023
年GNSS站并址的RSPWV为参考,外符合精度验

证结果也证实了 LNLPWV 良好的可靠性与稳

定性。

2)以GNSS/RSPWV为参考,验证了LPPWV
与LNLPWV在不同历元的表现情况。新方法获取

的LNLPWV与GNSS/RSPWV均具有很好的一致

性,其平均偏差分别为0.52mm/0.78mm,表明新方

法获取的LNLPWV在不同时序下均具有较好的

鲁棒性。此外,以GNSSPWV为参考,对新方法获

取的水汽空间分布特性进行分析。分析发现ERA5
PWV与PWV量级和高程相关,而本文方法获取的

LNLPWV基本不受PWV量级与高程影响,具有

较好的鲁棒性。
因此,本研究提出的顾及GNSS水汽线性和非

线性特征的ERA5PWV校正方法,能够很好地提

高区域ERA5PWV的精度,且具有良好的鲁棒性,
对于获取区域高精度PWV数据具有重要意义。
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